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Abstract
At present, the analysis of the results of advertising and marketing studies is done
qualitatively in terms of the experience of a marketing analyst, thus generating
little certainty and uncertainty of the effectiveness of the feelings and the message
emitted. Brands are connected with the idea that the sender wants to transmit.
For this, the marketing has studied the behavior of the consumer when exposed to
different advertising stimuli, in order to understand the behavior at the time of the
stimulus and to achieve alignment of the message to be transmitted with what is
actually perceived. In this paper we propose a vector model based on computational
intelligence and Neuromarketing studies that allows the identification of four basic
emotions: joy, fear, anger and sadness from the bioelectric brain activity recorded
by a person exposed to a certain audiovisual advertising. The results of the model
allowed the identification of emotions in audiovisual advertising, which constitutes a
tool that allows companies to create audiovisual advertising that guarantees greater
commitment and effectiveness of the advertising segments with which it wants to
impact the market
Keywords: Neuromarketing, audiovisual advertising, basic emotions, neural
networks, Emotiv-EPOC®, vector support machines
Resumen
En la actualidad los estudios de mercadeo y el análisis de las sensaciones que produce
una publicidad audiovisual en el consumidor se hacen de manera cualitativa en
términos de la experiencia de un analista del consumidor, lo que genera incertidumbre
en la efectividad de los mensajes que las marcas quieren transmitir. Para tal efecto,
el mercadeo ha estudiado el consumidor cuando este está expuesto a diferentes
estímulos publicitarios, con el fin de entender su comportamiento al momento de
recibir un estímulo audiovisual y su relación con el mensaje que se quiere transmitir.
En este trabajo se propone un modelo neuronal vectorial basado en los principios de la
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inteligencia computacional, para la identificación de cuatro emociones básicas: alegría,
miedo, ira y tristeza, teniendo como base la actividad bioelectrica cerebral (EEG)
registrada por una persona expuesta a una determinada publicidad audiovisual. Los
resultados arrojados por el modelo vectorial propuesto, permitieron la identificación
de patrones emocionales básicos en publicidad audiovisual como sencuencias de
emociones básicas, lo que constituye al modelo en una herramienta que permitirá
a las organizaciones la creación de publicidad audiovisual que garantice un mayor
engagement y efectividad en el mensaje que se quiere transmitir al consumidor.
Palabras claves: Neuromarketing, Publicidad Audiovisual, Emociones, Redes Neu-
ronales, Emotiv-EPOC®, Máquinas de vector soporte.
1. Introduction
Con el paso del tiempo se han generado una infinidad de cambios en la forma en la
que el consumidor percibe los productos y servicios adquiridos, lo que ha originado
que las empresas cada día se enfrenten a la incertidumbre de saber la efectividad
de los mensajes transmitidos al consumidor por medio de la publicidad audiovisual
(León, 2010). Es por esto que la nueva estrategia para atraer consumidores, se basa en
análisis de variables como la globalización, la informalización y la personalización (Eser
et al., 2011). Por su parte, el marketing tradicional se ha construido a partir de disciplinas
como la psicología, la sociología, la economía, las ciencias exactas y la antropología, sin
embargo dichas disciplinas no permiten evaluar a profundidad los comportamientos y
las decisiones del consumidor. Desde el punto de vista de la investigación de mercados
tradicional, esta basa sus conclusiones en la experiencia de expertos y en la respuesta
consciente que transmite un consumidor frente a una publicidad audiovisual, dejando
sin importancia la influencia de las decisiones inconscientes, lo cual no permite evaluar
con claridad la efectividad de los mensajes que se quieren transmitir o cual es su
relación con determinadas estímulos audiovisuales que percibe el consumidor (Braidot,
2011).
Para la solución a este problema, se han identificación una serie de tendencias de
desarrollo en el área del Neuromarketing, entre los que se destaca un primer estudio
centrado en la utilización de diferentes dispositivos tecnológicos para determinar los
insights y la actividad bioeléctrica cerebral para entender el comportamiento de un
individuo expuesto a una determinada publicidad audiovisual (Zurawicki, 2010). Es así
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como Colomer et al. (2015) proponen el monitoreo de la actividad cerebral de una
persona por medio de EEG, GSR (Respuesta Galvánica de la piel) y Eye Tracking, para
identificar cómo se comporta el cerebro de un individuo en el recuerdo de comerciales
de televisión. Por su parte Hamelin et al. (2017) utilizaron tres técnicas: normalización
espacial, la normalización de la intensidad y la simetría sintética, para identificar sensa-
ciones en tiempo real ante un estímulo audiovisual, logrando identificar con precisión
expresiones de rabia, miedo, disgusto, felicidad y tristeza.
Desde el contexto del trabajo, se propone el desarrollo de dos modelos vectoriales
basados en los principios de la inteligencia computacional, uno lineal para evaluar
los efectos indpendientes de las señales EEG sobre un estímulo, y uno logístico para
identificar la probabilidad de identificar las emociones básicas (alegría, ira, miedo,
tristeza) experimentadas por un consumidor expuesto a una determinada publicidad
audiovisual. Para el desarrollo de los modelos se tuvieron en cuenta dos etapas, una
primera etapa en la que se hizo la selección de una serie de comerciales de televisión,
los cuales fueron seleccionados y caractrerizados por emoción por un grupo expertos
enmercadeo y áreas afines. Esto llevó en esta etapa a una revisión revisión bibligráfica
a profundidad de las princiaples teorías que definen el comportamiento del cerebro y
el neuromarketing, así como la identificación de emociones básicas utilizandomodelos
que basan su funcionamiento en los principios de la inteligencia computacional. En una
segunda etapa se llevó a cabo el proceso de configuración y validación de los modelos
vectoriales propuestos (kernel lineal, kernel logístico), en donde la validación se hizo
evaluando el grado de autonomía de los modelos en la identificación de emociones
básicas en ausencia de un mecanismo de adaptación y aprendizaje (Isazi & Galván,
2004), (Peña et al. 2016).
Los resultados arrojados por los modelos vectoriales propuestos, permitieron iden-
tificar la estructura de una emoción en términos de los efectos independientes de
las seañales EEG que registra un individuo en la identificación de una emoción (kernel
lineal), así como la probabilidad que tiene un estímulo de ser caracterizado en términos
de las emociones básicas consideradas para este estudio (kernel logístico). La inte-
gración de estos modelos en un sistema de información, configurará una herramienta
que permitirá a priori el diseño de publicidad audiovisual en términos de los principales
motivadores de compra, y el tipo de contenido publicitario necesario para generar una
emoción en el consumidor. La estructura del artículo en primera instancia presenta la
metodología en donde se define el caso de estudio y la metodología desarrollada para
la configuración de los modelos; posteriormente se muestra los resultados arrojados
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por los modelos; para finalmente presentar una serie de conclusiones y recomenda-
ciones con respecto al trabajo futuro.
2. Metodología
Una de las grandes dificultades que afrontan los investigadores de mercadolo y las
organizaciones, es lograr cautivar la atención de los consumidores frente a gran canti-
dad de publicidad audiovisual existente en el mercado (Morin, 2011). Para la solución de
este problema, muchas empresas se han visto en la necesidad de identificar patrones y
características que debe tener un segmento de publicidad audiovisual para garantizar
la efectividad de un mensaje y la recepción por parte del consumidor de una campaña
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Figura 1: Metodología utilizada.
2.1. Caso de Estudio
Para el caso de estudio, se seleccionaron un conjunto de comerciales de televisión,
teniendo en cuenta para ello cuatro emociones básicas: felicidad, miedo, rabia y tris-
teza (Sánchez, 2013), de acuerdo con una serie de expertos que permiten la carac-
terización de una publicidad como representativa de una emoción. Para la selección
de una publicidad audiovisual se utilizaron los siguientes criterios (Dan Glauser et al.,
2011), (Deak, 2011) (Santos et al., 2012):
• Tonos bajos y melancólicos definen un comercial triste.
• Colores lúgubres y poco vivos expresan tanto miedo como tristeza.
• Cambios bruscos en los tonos de fondo demuestran el objetivo de atemorizar.
• Los comerciales de ira se identifican por no estar definidos por colores o música,
sino por el contenido publicitario.
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• La felicidad es característica por situaciones que producen emociones positivas,
además de colores vivos y tonos musicales alegres.
De acuerdo con cada uno de estos criterios, se seleccionaron un total de dieciséis
comerciales de televisión, de los cuales ocho cumplían con características significativas
de color (neutro, oscuro y vivo), velocidad de movimiento (lento, normal y rápido),
así como criterios como: el tono de locución (alto, medio y bajo), el cambio de los
tonos (brusco, moderado, suave) y el tipo de música (miedo, ira, alegría, tristeza,
ansiedad y amor) como se muestra en la Figura 2. Cada comercial tuvo una duración
de 25 segundos en promedio. Para este estudio se tomaron igualmente un total de 7
personas con las siguientes características: estudiantes de carreras no administrativas,
hombres y mujeres entre los 18 y 23 años, personas que no utilizan lentes de contacto
y/o gafas y personas diestras.
2.2. Actividad bioelectrica cerebral
Para la identificación de patrones emocionales básicos en publicidad audiovisual, se
utilizó un dispositivo EMOTIV Epoc (https://www.emotiv.com/epoc/) y su Testbench
asociado, el cual permite registrar la actividad bioelectrica cerebral de un individuo
expuesto a un estímulo audiovisual (señales electroencefalográficas – EEG), utilizando
para ello un total de 14 electrodos y una velocidad de muestreo de 256 Hz. El dispos-
itivo posee una distribución de electrodos, en donde los electrodos identificados con
números impares están asociados con la parte izquierda de la superficie del cráneo,
mientras que los electrodos identificados por números pares se ubican sobre el lado
derecho (Guevara, 2012), (Arango et al., 2013).
2.3. Métricas y definiciones
Para evaluar el comportamiento de los modelos propuestos frente a la configuración e
identificación automática de patrones emocionales báscios en publicidad audiovisual,
se estableció como métrica base el error cuadrático medio (ERS), el cual se denota
y define [17]: 𝑒2𝑘 = (𝑦𝑑𝑘 − 𝑦𝑟𝑘)
2, en donde 𝑦𝑑𝑘: representa el valor de referencia o
emoción de referencia {1, 0}, mientras que 𝑦𝑟𝑘: representa el valor arrojado por un
modelo cualquiera frente a la identificación {1, 0}, 𝑘: indica el número de registros
diponibles para la configuración y aprendizaje de los modelos (González, 1992). Es
importante mencionar que se espera lograr porcentajes de reconocimiento más allá
del 75%. Según los trabajos mencionados anteriormente, este porcentaje se puede
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Figura 2: Publicidad audiovisual utilizada para este estudio.
considerar como un indicador confiable para medir la probabilidad de que una una
pieza audiovisual represente una emoción.
2.4. Modelos vectoriales de identificación
Para la identificación de patrones emocionales básicos en publicidad audiovisual a
partir de señales EEG, se desarrollaron dos modelos vectoriales basados en los prin-
cipios de la inteligencia computacional, en donde uno de ellos esta definido por un
kernel logístico que permite determinar la afinidad de un conjunto de señales a una
detertrminada emoción, mientras un segundo modelo esta definido por un kernel
lineal, el cual muestra la importancia de cada señal sobre la identificación de una
emoción (MADALINEV). De manera general, un modelo vectorial se puede expresar
matemáticamente: 𝑦𝑟𝑘 = 𝑓 (𝑐𝑗 .ℎ𝑗), donde 𝑓 (): representa la estructura del kernel,
que para el caso particular de los modelos propuestos serán de tipo: lineal y logística.
𝑗: representa el número de relaciones internas parciales, y en donde ℎ𝑗 = 𝑤𝑗,𝑖.𝑥𝑖,𝑘,
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mientras que 𝑥𝑖,𝑘: representa los registros de entrada al modelo, 𝑤𝑗,𝑖: representa las
conexiones parciales de cada componente interno (-1,1), mientras que 𝑐𝑗 : representa
la importancia que el modelo le da a cada componente interno ℎ𝑗 . El aprendizaje del
modelo propuesto se da mediante la regla delta generalizada, la cual se denota y
define de forma general: 𝑐𝑗 = 𝑐𝑗− ∝ .𝜕𝑒2𝑘/𝜕𝑐𝑗 , 𝑤𝑗,𝑖 = 𝑤𝑗,𝑖− ∝ .𝜕𝑒2𝑘/𝜕𝑤𝑗,𝑖. Este aprendizaje
es similar al utilizado por las redes neuronales (Isazi & Galván, 2004), (Velasquez et
al., 2014).
2.5. Materiales y métodos
Para el análisis y la validación de los modelos propuestos, se procedió a la construcción
de cuatro archivos por emoción, en donde cada uno de ellos esta compuesto por
un total de 100 registros, en donde para cada emoción predominante se tomo un
total de 50 registros, mientras que 50 registros restantes se tomaron de las demás
emociones. Cada archivo posee un total de 14 columnas definidas por la actividad
bioelectrica registrada por cada electrodo. Para evaluar el comportamiento del modelo
frente a la identificación de patrones emocionales, se procedió a establecer cuatro
errores cuadráticos medios, uno por cada emoción (𝑒2𝑘,1,𝑒2𝑘,2,𝑒2𝑘,3,𝑒2𝑘,4) (Tong et al., 2009).
En donde el indice de desempeño de cada modelo fue definido en términos de los
errores anteriormente descritos. Para la validación del modelo, se construyeron cuatro
archivos adicionales con una mezcla aleatoria de emociones, lo que permitió evaluar
la autonomía del modelo frente al reconocimiento de emociones.
3. Análisis de resultados
Para la configuración y aprendizaje de cada uno de los modelos vectoriales propuestos,
se establecio un total de 50 ciclos de aprendizaje como se puede observar en las
Figuras 3 (a) y 3(b).
  
Figura 3: Error cuadrático medio (a) Modelo lineal (MADALINE) (b) Modelo Logistico
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En la Figura 3(a), se puede observar que el modelo vectorial con kernel lineal fue
mucho más sensible a la identificación de las emociones de alegría y miedo en el
proceso de aprendizaje, mientras que en la Figura 3(b), se puede observar que el
modelo vectorial con kernel logístico fue mucho más sensible a la identificación a
la emoción de alegría, sin embargo al final de los ciclos de aprendizaje, el modelo
logistico logró un aprendizajemuchomás especializado como lomuestran las curvas de
aprendizaje. Según lo anterior, se puede observar que el mejor modelo en términos del
error cuadráticomedio fue elmodelo vectorial con kernel lineal, ya que en comparación
con el moodelo logístico este logró errores más bajos para las emociones, pero con
mayores variaciones en el error. Con base en la literatura revisada, el error obtenido
se encuentra en la franja del error de justa subestimación y en la franja de error
bueno(Park & Seok, 2007), lo cuál indica que ambos modelos explican correctamente
las emociones de referencia.
En la Tabla 1, se puede observar los resultados arrojados por el modelo vectorial
logístico en la etapa de evaluación de autonomía del modelo. En esta Tabla se puede
destacar que el modelo logró identificar claramente las emociones de Alegría y Tris-
teza, sin embargo las emociones de ira fueron clasificadas como Alegría, mientras que
para el caso de miedo estas fueron clasificadas como ira.
T 1: Validación de emociones con modelo Logístico.
Alegría Ira Miedo Tristeza
Alegría 33 91 8 3
Ira 30 4 54 28
Miedo 3 0 2 21
Tristeza 32 4 35 46
Total 100 100 100 100
En la Tabla 1 se puede observar que el modelo logístico identifico claramente las
emociones de Alegría y Tristeza, lo que muestra que estas emociones tienen una
correlación no lineal entre las señales EGG de entrada reportadas por un individuo.
Para el caso de la Ira y el Miedo según la Figura 3, se puede observar que el modelo
con kernel lineal presenta una mejor identificación, lo que muestra que la correlación
entre las señales de entrada presentan una correlación lineal.
Por otra parte, la emoción Miedo fue la única que no fue posible caracterizar por
medio de los modelos creados, esto debido a que en la etapa de la validación con los
participantes no fue posible describir el vídeo como un denonante de miedo, más bien
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este fue descrito por los participantes como un comercial que generaba confusión en
el contenido, teniendo en cuenta que en el momento que los expertos en mercadeo
lo seleccionaron como miedo también tomaron una posición algo confusa al respecto,
sin embargo lo clasificaron como miedo por la acción presente.
4. Conclusiones
Los modelos vectoriales propuestos permitieron identificar las emociones básicas de
alegría, ira, miedo y tristeza en términos de la actividad bioelectrica cerebral que
reporta un individuo sometido a una determinada publicidad audiovisual. Es importante
destacar que esta identificación fue parcial, ya que le modelo lineal tuvo una predom-
inancia por las emociones de alegría y miedo, lo que indica una correlación lineal entre
las señales de entrada para estas emociones, mientras que el modelo logístico logró
una mejor identificación para las emociones de alegría y tristeza, lo que indica que
esas señales presentan una correlación no lineal entre las señales de entrada.
Con este estudio se logró demostrar como el neuromarketing, la neurociencia y la
inteligencia computacional se han convertido en herramientas que permiten identificar
tendencias de consumo, emociones, necesidades del consumidor que no son posibles
identificar a través del marketing tradicional. Esta investigación es la puerta para dar
a conocer metodologías que posibiliten la efectividad de campañas publicitarias con
segmentos de publicidad audiovisual, donde se garantice que las sensaciones que
quieren ser transmitidas logren los efectos deseados en el consumidor y se garantice
la transmisión de un mensaje más efectivo.
Para un próximo estudio se recomienda elegir segmentos de publicidadmás amplios
y que estén más acorde con las características que definen esta emoción en la liter-
atura, ya que para esta investigación el video seleccionado comomiedo tuvo predomi-
nancia por dicha emociónmiedo, sin embargo el mensaje demiedo fue percibido como
confuso por parte de los individuos participantes en el estudio.
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